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摘　要　研究了基于纠错输出编码实现多类代价敏感分类的方法,提出了一种新的将多类代价敏感分类问题分解为多个二类

代价敏感分类问题的框架.为获得其中每个二类代价敏感基分类器的二类代价矩阵,提出了利用已知多类代价矩阵计算误分

类代价的期望值的方法,给出了计算二类代价矩阵的通用计算公式.为验证所提方法的有效性,在人工和 UCI数据集上将其

与现有方法进行了比较,实验结果表明所提方法具有相似甚至更好的性能.
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Abstract　ApproachofmulticlasscostＧsensitiveclassificationbasedonerrorcorrectingoutputcodesisstudiedinthispaper,anda
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１　引言

对许多实际应用问题,如疾病诊断[１]和欺诈检测[２]等,不
同类型的分类错误造成的误分代价明显不同,这些都属于代

价敏感分类问题.为解决代价敏感分类问题,研究者提出了

多种方法[１Ｇ９].根据实现策略的不同,代价敏感学习主要分为

两大类:间接代价敏感学习(或代价敏感元学习)[１,４]和直接

代价敏感学习[５Ｇ７].间接代价敏感学习并不改变传统的学习

算法,而是将代价敏感学习方法作为一个单独的模块,对训练

数据进行预处理或者对学习算法的输出结果进行后处理,从
而实现代价敏感学习.直接代价敏感学习是直接将分类代价

引入到分类器的构建中,通过更改分类器的结构或者修改分

类器的目标函数,将传统的以最小错误率为目标的分类器转

换为以最小风险为目标,从而实现代价敏感学习.

对于如何实现多类代价敏感分类,将纠错输出编码(ErＧ
rorＧCorrectingOutputCodes,ECOC)[１０Ｇ１２]多类分解框架与代

价敏感二分类器结合引起了研究者的关注.文献[１４]将多类

代价敏感分类问题分解为一系列二分类代价敏感分类问题,

通过集成方法由各二分类代价敏感基分类器的输出生成多类

分类结果.Lin[１５]利用代价转换技术将“一对一”和“一对多”

编码方法扩展到了多类代价敏感分类问题.与 Lin的工作相

比,Langford[１６]提出了一个更加通用的框架,该框架基于修

改后的ECOC,将多类代价敏感分类问题分解为若干个二类

代价敏感分类问题.但是,该框架的性能较差,其中包含的取

阈值的步骤,使得代价信息的表达变得不准确[１７].如何设计

更有效、更通用的多类代价敏感分类方法仍是具有挑战性的

问题.

基于ECOC多类分解框架实现多类代价敏感分类方法,

通过ECOC多类分解框架将多类代价敏感分类问题分解为

一系列二类代价敏感分类问题,存在的一个关键问题:如何从

给定的多类代价矩阵出发得到每个类的错分代价,并设计新

的、更加有效的分解框架;如何在将多类代价敏感分类问题分

解为一系列二类分类代价敏感问题的同时,由给定的多类代

价矩阵得出对应的一系列二类代价矩阵.本文基于原始

ECOC框架,提出了一种新的分解框架;为获得其中每个二类

代价敏感基分类器的二类代价矩阵,提出了利用已知多类代

价矩阵计算误分类代价的期望值的方法;最后给出了计算二

类代价矩阵的通用计算公式.



２　二类代价敏感纠错输出编码

纠错输出编码基于二元{１,－１}或三元{１,０,－１}的编码

矩阵来实现类别的分解和基分类器输出结果的融合.{１}和
{－１}分别代表一类子类,{０}代表对应的类别不参与相应基

分类器的生成.图１给出了一个４类样本数据的编码矩阵示

意图.

图１　４类模式ECOC分类

Fig．１　４classesECOCclassification

编码矩阵中行代表类别,列代表基分类器.原始类别通

过每一列对应的二类划分分成正、负子类,分别用１和－１表

示,即白色和黑色,灰色代表码字０.在获得二类划分之后,

用新的正负子集训练基分类器,并对待识别样本进行测试,输

出结果,得到输出向量(结果可以为软输出也可以为硬输出),

最后确定解码策略进行基分类器输出结果的融合.

常见的“一对一”和“一对多”多类分类方法属于 ECOC
分解框架的两种特殊情况,即使是层次分解、决策树分解,也

能得到对应的ECOC编码矩阵.ECOC方法简单有效,避免

了对复杂多类分类问题直接进行建模,使多类分类能够利用

二分类中经典的成熟理论和方法,同时继承了纠错输出编码

的容错能力[１０].

对于代价敏感多类分类问题,多类代价矩阵(Multiclass

CostMatrix,MCM)表示了各类不同的误分类的代价,例如,４
类代价矩阵如式(１)所示:
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(１)

其中,ωij表示将一个属于ci 类的样本错分为属于cj 类的代价

或风险.

对于代价敏感多类分类问题,也可按照 ECOC多类分解

框架实现,但需要同时考虑多类代价矩阵,以及分解后每个二

类代价敏感基分类器的二类代价矩阵,设计分类器的目的是

最小化 误 分 类 代 价.基 于 上 述 考 虑,本 文 给 出 一 个 新 的

ECOC分解框架,称之为二类代价敏感纠错输出编码(Binary
CostSensitiveErrorCorrectingOutputCodes,BCS_ECOC).

图２给出了４类BCS_ECOC的一个示例.

BCS_ECOC编码矩阵的定义与 ECOC中编码矩阵的定

义相同.同时,BCS_ECOC也包含两个重要的阶段:训练阶

段和测试阶段.在训练阶段,训练数据集被重组为两个超类:

正类和负类.这一过程根据编码矩阵每一列元素的符号完

成.然后,基于各二类分类基分类器的代价矩阵,二类代价敏

感基分类器在重组后的训练数据集上完成训练.在测试阶

段,利用训练得到的代价敏感基分类器对未知类别的样本进

行分类,得到的分类结果将根据解码规则进行解码,这与

ECOC中的相同.

图２　BCS_ECOC的一个示例

Fig．２　ExampleofBCS_ECOC

本文二类代价敏感纠错输出编码 BCS_ECOC与传统纠

错输出编码ECOC的不同体现在:１)设计目标不同,ECOC的

设计目标是最小化错误分类率,BCS_ECOC的设计目标是最

小化误分类代价;２)基分类器不同,传统 ECOC中的基分类

器是非代价敏感的二类分类器,如支持向量机,BCS_ECOC
中的基分类器则是代价敏感的二类分类器,如代价敏感支持

向量机.基于 BCS_ECOC,许多成熟的二类代价敏感分类

器,都可被扩展用于解决多类代价敏感分类问题.

在上述BCS_ECOC框架中,需要解决的一个关键问题

是:如何基于已知的多类代价矩阵为每个二类代价敏感基分

类器计算对应的二类代价矩阵.下节将给出解决.

３　基分类器二类代价矩阵的生成

如何根据已知的多类代价矩阵为每个二类代价敏感基分

类器计算二类代价矩阵,是本节要解决的问题.以下首先探

讨当编码矩阵为“一对一”编码时二类代价矩阵的计算方法,

然后探讨当编码矩阵为“一对多”编码时二类代价矩阵的计算

方法,最后给出基于多类代价矩阵计算二类代价矩阵的通用

计算公式.

３．１　“一对一”编码的二类代价矩阵计算

当编码矩阵为“一对一”时,为每个二类代价敏感基分类

器计算二类代价矩阵相对比较容易,因为这种情况下(训练基

分类器的)正类和负类都只包含一个类.图３给出了一个“一
对一”编码的例子,其中包含的类别个数为４.在图３中,以
基分类器f１ 为示例,其正类(PositiveClass)为c１,负类(NeＧ

gativeClass)为c２;对于二类代价敏感基分类器f１,需要确定

如式(２)所示的代价矩阵.

图３　“一对一”编码某一列对应的正类和负类

Fig．３　TwoclassesinoneofdichotomizersinducedbyoneＧtoＧone

codingmatrix
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其中,CFN 为错分为负类的代价(CostforaFalseNegative,

CFN),即正类误分类的代价,此处为属于正类的样本被错分

为属于负类的代价;CFP 为错分为正类的代价(Costfora
FalsePositive,CFP),即负类误分类的代价,此处为属于负类

的样本被错分为属于正类的代价.对于要分类c１ 和c２ 这两

个类的基分类器f１,其代价矩阵中的这两个错分代价CFN
和CFP 都可以从给定的多类代价矩阵中直接获得.

CFN 就是将一个属于类c１ 的样本错分为属于类c２ 的代

价.在如式(１)所示的多类代价矩阵中,CFN＝ω１２.另一方

面,CFP 是将一个属于类c２ 的样本错分为属于类c１ 的代价,
在多类代价矩阵中,CFP＝ω２１.所以,基分类器f１ 的二类代

价矩阵如式(３)所示.同理,可以得到其他基分类器的二类代

价矩阵.

　　 　P 　N
P
N

ω１１ ω１２

ω２１ ω２２
[ ] (３)

３．２　“一对多”及其他编码方法的二类代价矩阵计算

对于“一对多”及其他编码矩阵来说,计算某一个基分类

器的二类代价矩阵相对比较困难.其原因是,此时在二类代

价敏感分类问题中,正类和负类通常会包含多个原始类.图４
给出了一个“一对多”编码矩阵的例子,它包含的类别数为４.

图４　“一对多”编码中基分类器对应的正类和负类

Fig．４　TwoclassesinoneofdichotomizersinducedbyoneＧtoＧmany
codingmatrix

在图４中,仍然以基分类器f１ 作为示例.可以看出,对
于f１,正类仅由类c１ 组成,而负类由３个类c２,c３ 和c４ 组成.
此时,错分为负类的代价CFN 包含了３个方面:将属于类c１

的样本错分为属于类c２ 的代价,将属于类c１ 的样本错分为属

于类c３ 的代价,将属于类c１ 的样本错分为属于类c４ 的代价.
另一方面,错分为正类的代价CFP 同样包含３个方面:将属

于类c２ 的样本错分为属于类c１ 的代价,将属于类c３ 的样本

错分为属于类c１ 的代价,将属于类c４ 的样本错分为属于类

c１ 的代价.计算基分类器f１ 的二类代价矩阵,关键在于如何

建立CFN 和CFP 与这３个方面的代价之间的联系.
我们认为,正类误分类的代价CFN 和负类误分类的代

价CFP 可以通过计算误分类代价的期望值得到.假设正类

包含的类的集合为SP,负类包含的类的集合为SN .对于如

图４所示的基分类器f１,有SP＝{c１}和SN ＝{c２,c３,c４}.以

CFN 的计算为例进行说明,正类误分类的代价CFN 的计算

公式为:

CFN＝ ∑
ci∈SP

P(ci)∑
cj∈SN

P(ci,cj)ω(ci,cj) (４)

其中,P(ci)是类ci 的先验概率,它满足条件 ∑
ci∈SP

P(ci)＝１.

P(ci,cj)是属于类ci 的样本错分为属于类cj 的概率,ω(ci,

cj)是属于类ci 的样本错分为属于类cj 的代价,它的值可以

从多类代价矩阵中直接找到.特别地,需要注意的是概率P
(ci,cj)必须满足条件 ∑

ci∈SN

P(ci,cj)＝１,ci∈SP.

同理,负类误分类的代价CFP 的计算公式为:

CFP＝ ∑
ci∈SN

P(ci)∑
ci∈SP

P(ci,cj)ω(ci,cj) (５)

在式(４)和式(５)中,某一类的先验概率P(ci)可以根据

每一类包含样本的个数估计得到,错分代价ω(ci,cj)可以在

多类代价矩阵中找到.计算CFN 和CFP 的困难在于如何

得到错分概率P(ci,cj),可以用两类之间的错误分类率近似

估计错分概率.
通常,如果两类之间的类别的可分性越好,则分类错误率

就越低,因此,错分概率P(ci,cj)与类别可分性成反比关系.

所以,错分概率P(ci,cj)的计算公式可表示为:

P(ci,cj)＝ １
J(ci,cj)

(６)

其中,J(,)为类别可分性的度量准则.常见的类别可分

性度量有类内类间距离、Bhattacharyya距离、Chernoff界等.
需要注意的是,式(４)和式(５)可以用来为不同种类的编

码矩阵计算二类代价矩阵,比如,密集随机编码、稀疏随机编

码以及其他基于问题的编码方法等.因此,这两个公式可以

作为根据多类代价矩阵计算二类代价矩阵的通用公式.
以下通过实验验证这两个公式的有效性,同时检验BCS_

ECOC的分类性能.

４　实验及分析

本节从实验数据、实验设计以及实验结果与分析３个方

面对实验进行介绍.

４．１　实验数据

实验选取了两种不同的数据集,分别是人工数据集和

UCI数据集.
(１)人工数据集

应用人工数据集的主要优势在于,人工数据集中每一类

的条件概率密度函数是已知的,可以更加精确地计算类别之

间的可分性.例如,基于每个类已知的条件概率可以计算两

类之间的Bhattacharyya距离,它可以比类内类间距离更加准

确地反映类间的可分性.这些人工数据集共包含６类,每一

类含有相同数目的样本,其样本分布如图５所示,每一类的特

征向量的维数为２,分别用 Feature１和 Feature２来表示.每

一类的特征向量都服从正态分布,其概率密度函数定义如

式(７)所示,其中的参数设置见表１.

p(x|classi)＝ １
２π|Σi|

１
２
exp －１

２
(x－μi)TΣ－１

i (x－μi)[ ]
i＝１,２,６ (７)

图５　人工数据集中的数据分布

Fig．５　Datadistributioninartificialdatasets
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表１　人工数据集的参数设置

Table１　Parameterssettingsforartificialdatasets

Class
Prior

probabilities
Mean

vectors
Covariance
matrices

C１ P(C１)＝ １
６ μ１＝(１,１)T Σ１＝

１ ０
０ １( )

C２ P(C２)＝ １
６ μ２＝(２,２)T Σ１＝

１ ０
０ １( )

C３ P(C３)＝ １
６ μ３＝(２．５,２．５)T Σ３＝

１ ０
０ １( )

C４ P(C４)＝ １
６ μ４＝(４,４)T Σ４＝

１ ０
０ １( )

C５ P(C５)＝ １
６ μ５＝(４．５,４．５)T Σ２＝

１ ０
０ １( )

C６ P(C６)＝ １
６ μ６＝(６,６)T Σ２＝

１ ０
０ １( )

在相同的参数下,为了进一步增加实验的鲁棒性,共生成

了６个具有不同样本数目的人工数据集.这６个人工数据集

中每类包含的样本的数目分别为 １０,５０,１００,２００,３００ 和

４００.为了表述方便,在下文中分别用１＃,２＃,３＃,４＃,５＃
和６＃来代表这６个人工数据集.

(２)UCI数据集

UCI数据集[１８]常被用来衡量分类方法的性能,实验从

UCI数据集中选取了１４个多类的数据集.表２列出了这些

数据集的样本的数目、特征量的个数以及包含类别的个数.

表２　实验中用到的 UCI数据集

Table２　UCIdatasetsusedinexperiment
Dataset Samples Attributes Classes
balance ６２５ ４ ３
glass ２１４ １０ ６
iris １５０ ４ ３

letter １２１４ １６ ２６
pageＧblocks ５４７３ １０ ５

sat ６４３５ ３６ ６
segmentation ２３１０ １９ ７

soybean ３０６ ３５ １８
thyroid ２１５ ５ ３
vehicle ８４６ １８ ４
vowel ９９０ １３ １１
wine １７８ １３ ３
yeast １４８４ ８ １０
zoo １０１ １６ ７

４．２　实验设计

(１)实验目的及对比方法

实验目的是考查本文提出的二类代价敏感纠错输出编码

框架BCS_ECOC是否具有与现有方法相似或者更好的分类

性能.实验将BCS_ECOC在“一对一”编码矩阵和“一对多”
编码矩阵下的代价敏感分类方法(分别简称为 BCSＧOVO,

BCSＧOVA)与已有同类方法进行比较.实验比较的方法包括

CSOVO[１７],SECOCＧOVO[１６],CSOVA[１５],SECOCＧOVA[１６].

文献[１７]已经将 CSOVO 与其他方法进行了比较,这些方法

包括 WeightedAllＧpairs(WAP),Tree,FilterTree(FT)[１９]

以及 AllＧpairFilterTree(APFT)[１９].文献[１７]中,通过在大

量代价敏感分类数据集上的实验,作者指出 CSOVO 的性能

与 WAP相当,但明显好于其他的几种方法.所以,在实验

中,我们关注于 BCS_ECOC框架下的方法(BCSＧOVO,BCSＧ
OVA)是否拥有与CSOVO相似甚至更好的性能.此外,对于

CSOVO,CSOVA,SECOCＧOVO和SECOCＧOVA１),本文方法

的源代码在此基础上进行了扩展.
(２)实验分组设计

为了消除不同编码矩阵的影响,在每个数据集上将这些

方法 被 划 分 为 了 两 组:一 组 是 BCＧCSOVO,CSOVO[１７]和

SECOCＧOVO[１６];另一组是 BCＧCSOVA,CSOVA[１５]和 SECＧ
OCＧOVA[１６].对每一组中的方法的性能进行相互比较.同

时,引入了３种不同类型的多类代价矩阵[２０].对于每个数据

集,只随机生成一个多类代价矩阵,以保证所有方法都在同一

个多类代价矩阵下进行比较.
(３)实验及参数

对于每一个数据集,利用１０重交叉验证的结果来衡量每

个方法的性能.采用１０重交叉验证结果的误分类代价的平

均值作为每个方法最终的误分类总代价.对于所有方法,二
类代价敏感基分类器为代价敏感支持向量机,核函数为高斯

径向基核函数,参数全部采用默认设置.需要指出的是,对于

本文提出的方法,在人工数据集上以Bhattacharyya距离作为

类间的可分性度量,在 UCI数据集上以类内类间距离作为类

间的可分性度量.同时,解码方法为最小汉明距离解码.

４．３　实验结果及分析

(１)人工数据集

表３－表５分别列出了３种不同类型的多类代价矩阵[２０]

下,不同方法在人工数据集上的误分类总代价.

表３　不同方法在人工数据集上的误分类总代价(第一种类型多类代价矩阵)

Table３　Testcostofdifferentmethodsonartificialdatasetsusingcostmatrixintypea

Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA
１＃ ３．００ ２．７０ ５ ４．５０ ３．６０ ５
２＃ １３．１０ １３．１０ ２５ １５．３０ １８．４０ ２５
３＃ ２５．００ ２５．００ ５０ ２６．８０ ３１．６０ ５０
４＃ ５４．５０ ５４．５０ ８１．７０ ５８．１０ ６８．２０ １００
５＃ ８５．６０ ８７．６０ １７４ ９９．３０ １２２．３０ １５０
６＃ １０９．２０ １０９．２０ １９４ １３０．２０ １３８．７ ２００

Averagecost ４８．４０ ４８．６８ ８８．２８ ５５．７０ ６３．８０ ８８．３３

１)http://www．csie．ntu．edu．tw/~htlin/program/CSSVM

表４　不同方法在人工数据集上的误分类总代价(第二种类型多类代价矩阵)

Table４　Testcostofdifferentmethodsonartificialdatasetsusingcostmatrixintypeb

Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA
１＃ ２４．５０ ２４．５０ ４０．７０ １９．７０ １５．００ ４７
２＃ １００．５０ １００．５０ ３０１．３０ １０６．７０ １２４．３０ ２６５
３＃ １８０．９０ １８０．９０ ６１６ ２２８．００ ２３４．４０ ５９０
４＃ ２１６．１０ ２１５．７０ ８０７．８０ ２６４．６０ ２４８．４０ ７４０
５＃ ４４６．３０ ４４６．３０ ７８５．２０ ７８２．３０ ６７１．５０ １２００
６＃ ６２０．２０ ６２１．７０ １１７３．１０ ７８０．６０ ７５８．７０ １７２０

Averagecost ２６４．７５ ２６４．９３ ６２０．６８ ３６３．６５ ３４２．０５ ７６０．３３

２９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



表５　不同方法在人工数据集上的误分类总代价(第三种类型多类代价矩阵)

Table５　Testcostofdifferentmethodsonartificialdatasetsusingcostmatrixintypec
Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA

１＃ ３１．８０ ２７．００ ６７．４０ ３８．６０ ３３．８０ ８３
２＃ １０２．６０ １０７．２０ ２６７．９０ １５０．３０ １０４．５０ ３０５
３＃ ２８６．２０ ２５５．１０ ５３３．１０ ４５３．２０ ３４１．４０ ６００
４＃ ５６０ ４４７．９０ ８５５ ７２１．８０ ５６３．２０ １１００
５＃ ７７３．９０ ５４３ １５４１．５０ ９３９．７０ ７２１．５０ １５６０
６＃ ８６３．６０ ７６８．１０ ２３７９．９０ １３２７．２０ １１１５．４０ ２７２０

Averagecost ４３６．３５ ３５８．０５ ９４０．８０ ６０５．１３ ４７９．９６ １０６１．３０

　　表３－表５中每个数据集上３种方法中的最小误分类总

代价被加粗显示.每张表的最后一行给出了每个方法在所有

数据集上的误分类总代价的平均值.

１)由表３和表４可以看出,BCSＧOVO 和BCSＧOVA拥有

与CSOVO 和 CSOVA相似的误分类总代价的平均值.但在

表６中,BCSＧOVO 和 BCSＧOVA误分类总代价的平均值明显

高于CSOVO 和 CSOVA.即对于前两种类型的多类代价矩

阵,本文方法的性能与 CSOVO 和 CSOVA 的性能相当甚至

更好,但是在第三种类型的多类代价矩阵上性能较差.

２)由表３－表５可以看出,本文提出方法的误分类总代

价的平均值都显著低于SECOCＧOVO 和 SECOCＧOVA 的平

均值,性能明显更优.
(２)UCI数据集

表６－表８分别给出了３种不同类型的多类代价矩阵

下,不同方法在 UCI数据集上的误分类总代价.表中每个数

据集上３种方法中的最小误分类总代价被加粗显示.每张表

的最后一行给出了每个方法在所有数据集上的误分类总代价

的平均值.

表６　不同方法在 UCI数据集上的误分类总代价(第一种类型多类代价矩阵)

Table６　TestcostofdifferentmethodsonUCIdatasetsusingcostmatrixintypea
Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA
balance ８．７０ １１．９０ ５７．７０ １１．２０ １１．３０ ５７．６０
glass ３．４０ ３．４０ １２．６０ ４．２０ ４．２０ １４．４０
iris ４ １０．５０ ６．１０ １．１０ １．１０ １０

letter ３９ ３３ １１７．１０ ６４．５０ ５９．４０ １１６．６０
pageＧblocks ２７．８０ ７９．３０ ５７．４０ ３２．８０ ３７．６０ ５６

sat １１８．６０ １１６．４０ ４８９．８０ １２３．４０ １２３．２０ ４９０．２０
segmentation １４．７０ １３．２０ ２５４．２０ １７５ ２８３．２０ ２６４０

soybean １７．５０ １７．３０ ３０．２０ １９ １９ ２９．６０
thyroid ２．１０ １ ４．６０ １．４０ １．４０ ６．５０
vehicle ３２．９０ ３０．９０ ７９．５０ ３０．４０ ２９．５０ ６４．７０
vowel ２．４０ ２．５０ ９８．９０ ４．７０ ４．３０ ９０
wine ２．１０ ２．６０ １１．２０ ３．３０ ３．３０ １１．９０
yeast ６２．５０ ６４．１０ １４８．１０ ６６ ７５．９０ １２４
zoo ２．７０ ２．７０ ６ ２．９０ ２．９０ ６

Averagecost ２４．１７ ２７．７７ ９８．１０ ３８．５６ ４６．８７ ２６５．５３

表７　不同方法在 UCI数据集上的误分类总代价(第二种类型多类代价矩阵)

Table７　TestcostofdifferentmethodsonUCIdatasetsusingcostmatrixintypeb
Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA
balance ３１．９０ ３１．９０ ２９２．９０ ３０．７０ ４５．７０ ７２０
glass ３２．１０ ３２．１０ １９７．５０ ５１．５０ ５１．６０ ２０５．３０
iris ２．５０ ２．５０ ６．９０ ４．７０ ２．７０ ５５

letter ３５０．４０ ３４８．１０ １３４２．９０ ７０５．５０ ７０５．５０ １３４２．９０
pageＧblocks １７５．５０ ３０１．６０ ３４５１．５０ １５２．７０ １７０．８０ ４４７

sat ６０５．５０ ６０５．５０ ５７０７．９０ ８６３．３０ ７２９ ５８２５．１０
segmentation １１９．４０ １０８．１０ ２５４１ １９２．４０ １５９．４０ ２２７７

soybean １９６．３０ １９０．５０ ３１０．２０ ２０５．３０ ２０５．３０ ３１０．２０
thyroid ２．５０ ２．５０ ２２．１０ ２．８０ ２．４０ ３０
vehicle １６５．８０ １６５．８０ １９７．９０ ２４７．８０ １８７．４０ ５３４．１０
vowel ９ ９ ８１９ １７．５０ １７．５０ ８１９
wine １６．７０ １６．７０ １４８．２０ ３３．９０ ３３．９０ １３２．６０
yeast ５６９．２０ ５５７．１０ ９４０．５０ ６５３．９０ ５３３．９０ ９４０．５０
zoo ２１．５０ １８．５０ ８３ ２２．３０ ２２．３０ ３９．８０

Averagecost １６４．１６ １７０．７０ １１４７．３０ ２２７．４５ ２０４．８１ ９７７．０３

表８　不同方法在 UCI数据集上的误分类总代价(第三种类型多类代价矩阵)

Table８　TestcostofdifferentmethodsonUCIdatasetsusingcostmatrixintypec
Datasets BCSＧOVO CSOVO SECOCＧOVO BCSＧOVA CSOVA SECOCＧOVA
balance ２９．５０ ２０．４０ ９９．９０ ７１．９０ ４０．６０ ２５９．２０
glass ２９．４０ ２２．３０ １０５ ３３．７０ ３４ １０５
iris ５．６０ ４．８０ ２１．９０ ６．４０ ６．９０ ２５

letter ３０９．１０ ２４１．３０ １０２６．２０ ５４１．５０ ５４１．５０ １０２６．２０
pageＧblocks ４９８．３０ ２５７．４０ ７４６．５０ ２３９．６０ ２９９．８０ ７３５．７０

sat ７９７．３０ ３６６．４０ ４００３．１０ ７６３．１０ ７４６．６０ ４６５５．７０
segmentation １２２．１０ １５０．１０ １２２２．７０ ２５４．３０ ２７２．９０ １９１４

soybean １９６．４０ １３２．７０ ３２１．８０ ２０９．４０ ２０９．４０ ３２１．８０
thyroid ７ ６．５０ ３２．５０ ７．４０ ７．６０ ４２．５０
vehicle ２７７．１０ １８９．６０ ７６７ ３３３．７０ ３１９．３０ ９９１．４０
vowel ６．３０ ５．６０ ８６４ ２６．５０ ２６．５０ ８６４
wine １７．３０ ２４．１０ ７７．６０ ３４．４０ ３４．４０ １３３．６０
yeast ７５３．７０ ６２３ ７６８．９０ ６４６．２０ ６７２．４０ ７７０．９０
zoo ２５．６０ １６．３０ ５０．１０ ２５．１０ ２５．１０ ５９．１０

Averagecost ２１９．６２ １４７．１７ ７２１．９４ ２２８．０８ ２３１．２１ ８５０．２９

３９吴崇明,等:基于ECOC的多类代价敏感分类方法



　　１)本文方法在 ３种类型的多类代价矩阵下取得了与

CSOVO 和 CSOVA相似的结果.除了第三种类型的多类代

价矩阵下,BCSＧOVO的误分类总代价的平均值要高于 CSOＧ
VO的平均值,这一结论与在人工数据集上的结论是一致的.

２)本文方法与SECOCＧOVO 和 SECOCＧOVA 相比性能

明显更好.同时,实验也验证了在实际问题中利用类内类间

距离计算类间的可分性是可行的,因为对于实际应用而言计

算某一类的概率密度函数还是相当困难的.
通过以上实验可知:本文提出的基于多类代价矩阵计算

基分类器的二类代价矩阵的方法是有效的、可行的,且基于此

提出的新的二类代价敏感纠错输出编码 BCS_ECOC与现有

方法相比具有相似甚至更好的分类性能.
结束语　本文研究了基于纠错输出编码实现多类代价敏

感分类的方法,提出一种新的代价敏感纠错输出编码框架;将
多类代价敏感分类问题分解为多个二类代价敏感分类问题,
为获得其中每个二类代价敏感基分类器的二类代价矩阵,提
出了利用已知多类代价矩阵计算每一类的误分类代价的期望

值的方法,并给出了为每个基分类器计算二类代价矩阵的通

用的计算公式;为验证提出方法的性能,将其与现有方法在不

同数据集上进行了比较,实验结果表明,提出方法具有相似甚

至更好的性能.相比于 CSOVO 和 CSOVA 等特定的方法,

BCS_ECOC作为一种通用框架,可以应用现有的多种编码方

法和解码方法,从而为提高多类代价敏感分类的性能提供了

可能.
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